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Abstrak 

Pemetaan talenta siswa merupakan langkah strategis untuk mendukung pengembangan 

sumber daya manusia unggul dalam rangka mewujudkan visi Indonesia Emas 2045. Selama ini 

proses identifikasi potensi siswa di sekolah sering dilakukan secara manual dan subjektif 

sehingga memerlukan waktu yang lama serta berpotensi menimbulkan bias dalam pengambilan 

keputusan. Penelitian ini bertujuan menerapkan algoritma K-Means Clustering untuk memetakan 

talenta siswa berdasarkan indikator akademik dan non-akademik secara lebih objektif. Penelitian 

menggunakan data simulasi (dummy) yang dirancang untuk merepresentasikan karakteristik 

umum data siswa di lingkungan sekolah. Data akademik meliputi nilai Tes Potensi Akademik dan 

rata-rata rapor, sedangkan data non-akademik mencakup prestasi olahraga, seni, dan 

kepemimpinan, yang seluruhnya dinormalisasi ke dalam skala 0–1 agar setiap variabel memiliki 

kontribusi yang seimbang dalam proses klasterisasi. Penentuan jumlah klaster optimal dilakukan 

menggunakan metode Elbow dan Silhouette Score, sedangkan kualitas klaster dievaluasi 

menggunakan Silhouette Score, Davies–Bouldin Index (DBI), dan Calinski–Harabasz Index 

(CHI). Hasil penelitian menunjukkan bahwa jumlah klaster optimal adalah K = 3 dengan 

Silhouette Score sebesar 0,45, DBI sebesar 1,32, serta nilai CHI yang lebih tinggi dibandingkan 

konfigurasi lainnya. Tiga klaster yang terbentuk menunjukkan karakteristik yang berbeda, yaitu 

kelompok siswa dengan capaian akademik tinggi namun prestasi non-akademik rendah, 

kelompok dengan dominasi prestasi non-akademik disertai capaian akademik sedang, serta 

kelompok dengan profil relatif seimbang antara akademik dan non-akademik. Temuan ini 

menunjukkan bahwa penerapan K-Means Clustering mampu mengurangi subjektivitas dalam 

pemetaan talenta siswa serta memberikan dasar analisis yang lebih objektif bagi pihak sekolah 

dalam merancang program pembinaan akademik maupun non-akademik yang lebih tepat 

sasaran. 
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1. PENDAHULUAN 
 

Pemetaan talenta siswa merupakan langkah strategis dalam menyiapkan sumber daya 

manusia unggul untuk mendukung visi Indonesia Emas 2045. Talenta siswa tidak hanya tercermin 

pada prestasi akademik, tetapi juga pada dimensi non-akademik, seperti olahraga, seni, budaya, 

serta keterampilan sosial. Selama ini, proses identifikasi potensi siswa masih dilakukan secara 

manual melalui observasi guru atau pencatatan prestasi sekolah. Metode tersebut sering kali 

bersifat subjektif, membutuhkan waktu lama, dan berpotensi menimbulkan bias. Oleh karena itu, 

diperlukan pendekatan berbasis data yang lebih objektif, sistematis, dan efisien agar pemetaan 

talenta dapat memberikan gambaran yang lebih komprehensif. 

Berbagai penelitian menunjukkan bahwa penerapan data mining dalam bidang pendidikan 

memiliki potensi besar untuk mendukung pengambilan keputusan. Educational Data Mining 

mailto:1xxx@xxxx.xxx
mailto:m.munsarif@unimus.ac.id
mailto:muhammad.saman@unimus.ac.id%20


234 

  ISSN: 1978-1520 

IJCCS Vol.x, No. x,  July201x :  first_page–end_page 

(EDM) dapat mengungkap pola tersembunyi dalam data siswa dan telah digunakan untuk 

memprediksi tingkat kelulusan mahasiswa [1], menganalisis faktor penentu kinerja akademik [2], 

serta mengidentifikasi pola kehadiran dan keterlibatan siswa [3]. EDM juga digunakan untuk 

mengevaluasi efektivitas pembelajaran daring [4], memetakan interaksi siswa dalam platform e-

learning [5], dan mengembangkan sistem rekomendasi pembelajaran adaptif [6]. 

Algoritma K-Means Clustering merupakan salah satu metode clustering yang banyak 

diterapkan untuk menganalisis data pendidikan, khususnya dalam aspek akademik. Penerapannya 

pada data ujian sekolah menengah mampu menghasilkan kelompok prestasi tinggi, sedang, dan 

rendah [7]. Studi serupa pada ujian nasional menunjukkan pola capaian akademik yang dapat 

dimanfaatkan untuk evaluasi kurikulum [8]. Penelitian lain memanfaatkan K-Means untuk 

mengidentifikasi mahasiswa berisiko gagal studi berdasarkan indeks prestasi kumulatif [9] serta 

untuk mengelompokkan keterlibatan siswa dalam pembelajaran daring [10]. Hasil penelitian lain 

juga menunjukkan bahwa K-Means dapat digunakan untuk menilai gaya belajar siswa [11], 

mengelompokkan hasil asesmen diagnostik [12], serta memprediksi kelompok prestasi siswa di 

berbagai jenjang pendidikan [13]. 

Dimensi non-akademik juga memiliki kontribusi penting dalam pengembangan talenta 

siswa. Penerapan unsupervised learning dalam bidang olahraga terbukti dapat meningkatkan 

efektivitas program pembinaan atlet pelajar [14]. Algoritma K-Means juga digunakan untuk 

mengelompokkan siswa berdasarkan bakat di bidang seni dan budaya [15], mengidentifikasi 

keterlibatan siswa dalam kegiatan ekstrakurikuler [16], memetakan keterampilan kepemimpinan 

dan organisasi [17], serta menilai kecenderungan siswa dalam aktivitas sosial dan keagamaan 

[18]. Selain itu, penelitian lain menunjukkan bahwa K-Means dapat digunakan untuk 

mengevaluasi potensi soft skills seperti komunikasi, kerja sama, dan kepemimpinan [19]. 

Beberapa penelitian terbaru mencoba menggabungkan data akademik dan non-akademik 

untuk memberikan gambaran yang lebih menyeluruh mengenai potensi siswa. Integrasi ini dinilai 

lebih representatif karena mencakup dimensi kognitif, afektif, dan psikomotorik. Kombinasi nilai 

akademik dengan keterlibatan ekstrakurikuler dapat digunakan untuk memprediksi potensi 

kepemimpinan [20]. Penerapan K-Means pada data gabungan akademik dan non-akademik 

menghasilkan klaster siswa yang lebih beragam serta mendukung strategi pembinaan [21]. 

Penelitian lain menegaskan bahwa pemetaan multidimensi berperan penting dalam menyiapkan 

generasi yang adaptif terhadap tantangan global [22]. Kajian tambahan juga menunjukkan bahwa 

integrasi machine learning dapat digunakan untuk personalisasi program pengembangan siswa 

[23], analisis potensi multidomain [24], serta perancangan sistem informasi pendidikan berbasis 

profil siswa yang komprehensif [25]. 

Berdasarkan kajian tersebut, dapat dilihat bahwa sebagian besar penelitian masih berfokus 

pada salah satu aspek, baik akademik maupun non-akademik. Penelitian yang mengintegrasikan 

kedua aspek tersebut masih terbatas, padahal pendekatan yang holistik sangat diperlukan untuk 

mendukung pengembangan talenta secara komprehensif. Selain itu, sebagian besar penelitian 

hanya menekankan pada proses pengelompokan tanpa memberikan interpretasi lebih lanjut yang 

dapat dijadikan dasar rekomendasi kebijakan. Celah penelitian ini menunjukkan perlunya analisis 

pemetaan talenta dengan pendekatan integrative. 

Berdasarkan latar belakang tersebut, penelitian ini bertujuan untuk menerapkan algoritma 

K-Means Clustering dalam memetakan talenta siswa dengan mengintegrasikan indikator 

akademik dan non-akademik. Penelitian ini juga bertujuan mengevaluasi kualitas hasil 

pengelompokan menggunakan beberapa metrik validasi klaster, yaitu Silhouette Score, Davies–

Bouldin Index, dan Calinski–Harabasz Index, sehingga diperoleh jumlah klaster yang optimal 

serta interpretasi profil siswa yang dapat digunakan sebagai dasar pengambilan keputusan dalam 

pengembangan program pembinaan talenta di sekola. 
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2. METODE PENELITIAN 
 

2.1 Jenis dan Desain Penelitian 

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif dengan metode analisis clustering 

berbasis algoritma K-Means. Desain penelitian yang dipilih adalah eksperimental simulatif, di 

mana data dummy digunakan untuk menggambarkan bagaimana algoritma dapat diterapkan 

dalam pemetaan talenta siswa. Pendekatan ini dipilih karena memungkinkan peneliti menjelaskan 

alur analisis secara sistematis meskipun belum menggunakan data lapangan yang sesungguhnya, 

serta memberikan gambaran awal mengenai potensi penerapan metode pada kasus nyata di 

lingkungan pendidikan. 

2. 2 Data Penelitian 

Data penelitian ini bersifat simulatif dengan menggunakan data dummy sebanyak seratus 

siswa. Data terdiri atas dua kategori, yaitu akademik dan non-akademik. Variabel akademik 

meliputi nilai Tes Potensi Akademik (TPA) total, rata-rata rapor, serta peringkat kelas. Variabel 

non-akademik mencakup prestasi olahraga, prestasi seni, kepemimpinan, dan jumlah kegiatan 

ekstrakurikuler. Skala pengukuran prestasi non-akademik dibuat dalam rentang 1 hingga 5, di 

mana 1 menunjukkan capaian tingkat sekolah, 2 untuk tingkat kabupaten, 3 untuk tingkat 

provinsi, 4 untuk tingkat nasional, dan 5 untuk tingkat internasional. Pemilihan variabel tersebut 

didasarkan pada kebutuhan untuk menghasilkan pemetaan talenta siswa yang tidak hanya 

menekankan aspek kognitif, tetapi juga keterampilan non-kognitif yang mendukung 

pengembangan potensi secara menyeluruh. Sebagai gambaran awal, Tabel 1 berikut menampilkan 

potongan data dummy untuk sepuluh siswa pertama dari total seratus siswa yang dianalisis. 
Tabel 1. Contoh Data Dummy Penelitian 

ID Siswa 
TPA 

Total 

Rata-rata 

Rapor 

Prestasi 

Olahraga 
Prestasi Seni Kepemimpinan Jumlah Ekstrakurikuler 

S01 610 87 2 1 2 1 

S02 540 80 3 2 1 2 

S03 580 85 1 1 3 3 

S04 495 78 4 3 2 2 

S05 625 90 1 1 1 1 

S06 560 82 2 2 3 2 

. . . . .  . 

. . . . .  . 

. . . . .  . 

S100 575 83 2 2 2 2 

2.3 Pra-pemrosesan Data 

Tahap pra-pemrosesan dilakukan untuk memastikan kualitas data sebelum dianalisis. 

Pertama, dilakukan pembersihan data untuk menghindari nilai kosong atau tidak logis. Kedua, 

semua variabel dinormalisasi menggunakan metode min–max normalization agar memiliki 

distribusi yang sebanding meskipun berasal dari skala yang berbeda. Pembobotan variabel 

dilakukan dengan proporsi 60% untuk aspek akademik dan 40% untuk aspek non-akademik. 

Proporsi ini didasarkan pada pendekatan evaluasi pendidikan yang menempatkan capaian 

akademik sebagai indikator utama kompetensi kognitif siswa, sementara aspek non-akademik 

merepresentasikan kemampuan afektif dan psikomotorik yang mendukung pengembangan talenta 

secara holistik. Pendekatan serupa juga digunakan dalam berbagai penelitian educational data 

mining yang menggabungkan indikator akademik dan keterlibatan ekstrakurikuler untuk 

memetakan profil siswa secara multidimensi [20][21]. 

2.4 Penentuan Jumlah Klaster 

Sebelum algoritma K-Means dijalankan, perlu ditentukan jumlah klaster 𝐾 yang optimal. 

Dua metode utama digunakan, yaitu Elbow Method dan Silhouette Score. 
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2. 4 Penerapan Algoritma K-Means 

Setelah jumlah klaster optimal ditentukan, langkah berikutnya adalah menerapkan 

algoritma K-Means Clustering. Algoritma ini bekerja secara iteratif dengan tujuan meminimalkan 

jarak dalam klaster dan memaksimalkan jarak antar-klaster.  

 

 



237 

IJCCS ISSN: 197 

Title of manuscript is short and clear, implies research results (First Author) 

 

 

 

 

 

 

 

 

2. 5 Analisis Hasil Klaster 

Setelah klaster terbentuk, profil masing-masing klaster dianalisis untuk mengidentifikasi 

karakteristik yang khas. Analisis dilakukan dengan menghitung nilai rata-rata setiap variabel di 

dalam klaster, sehingga dapat diketahui kelompok siswa yang cenderung unggul dalam akademik, 

kelompok yang lebih menonjol dalam non-akademik, maupun kelompok yang memiliki 

keseimbangan antara keduanya. Profil ini selanjutnya ditafsirkan secara substantif agar dapat 

dimanfaatkan dalam strategi pembinaan. Misalnya, siswa dengan dominasi akademik tinggi 

diarahkan ke program olimpiade, sementara siswa non-akademik unggul difokuskan pada 

pelatihan ekstrakurikuler, dan siswa yang seimbang dapat diarahkan ke program multidomain.  

2. 6 Validasi Klaster 

Validasi dilakukan dengan menggunakan tiga metrik evaluasi, yaitu Silhouette Score, 

Davies–Bouldin Index (DBI), dan Calinski–Harabasz Index (CHI). Silhouette Score menilai 

konsistensi keanggotaan klaster, DBI mengukur seberapa jelas pemisahan antar-klaster 

dibandingkan dengan sebaran internal, sedangkan CHI mengevaluasi rasio variasi antar-klaster 

terhadap variasi dalam klaster. Kombinasi ketiga metrik ini memberikan gambaran kuantitatif 

mengenai kualitas klaster, sehingga hasil analisis tidak hanya didasarkan pada visualisasi tetapi 

juga pada ukuran statistik yang terukur 

 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

 

Hasil pra-pemrosesan data menunjukkan bahwa seluruh seratus entri siswa dapat 

digunakan karena tidak ditemukan nilai kosong maupun duplikasi, sehingga tidak diperlukan 

proses imputasi. Normalisasi dilakukan dengan metode min–max normalization sehingga setiap 

variabel diubah ke dalam rentang 0 sampai 1, misalnya nilai TPA yang semula berada pada 

rentang 300 hingga 800 dikonversi menjadi nilai terstandar dalam rentang 0–1, sama halnya 

dengan rata-rata rapor yang semula bernilai 60–100 maupun variabel non-akademik dengan skala 

1–5. Dengan cara ini, tidak ada variabel yang mendominasi proses analisis hanya karena 

perbedaan skala pengukuran. Selanjutnya, dilakukan pembobotan dengan proporsi enam puluh 

persen untuk aspek akademik dan empat puluh persen untuk aspek non-akademik, sehingga aspek 

kognitif tetap lebih berpengaruh tetapi kontribusi non-kognitif tetap diperhitungkan  
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Hasil penentuan jumlah klaster menggunakan metode Elbow dan Silhouette ditampilkan 

pada Gambar 1. Hasil tersebut menunjukkan konsistensi pada K = 3. Grafik Elbow (WCSS vs K) 

memperlihatkan penurunan tajam dari K=2 ke K=3, kemudian garis cenderung mendatar pada 

K=4 hingga K=6. Titik siku (elbow point) yang terlihat pada K=3 mengindikasikan bahwa jumlah 

klaster optimal adalah tiga. Temuan ini diperkuat oleh hasil Silhouette Score yang mencapai nilai 

tertinggi pada K=3, yaitu sekitar 0,45, lebih tinggi dibandingkan K=2 yang bernilai 0,39, serta 

K=4 hingga K=6 yang terus menurun pada kisaran 0,36–0,38. Nilai ini menandakan bahwa 

pemisahan klaster pada K=3 lebih jelas dan stabil dibandingkan jumlah klaster lainnya. Dengan 

demikian, baik metode Elbow maupun Silhouette Score menyimpulkan bahwa jumlah klaster 

terbaik adalah tiga, yang berarti data siswa dapat dipetakan ke dalam tiga kelompok utama dengan 

karakteristik berbeda, yaitu kelompok dominan akademik, kelompok dominan non-akademik, dan 

kelompok seimbang.  

 Setelah jumlah klaster optimal ditentukan sebesar K = 3, algoritma K-Means diterapkan 

pada data penelitian yang telah dinormalisasi ke dalam rentang 0–1 dan menghasilkan tiga klaster 

dengan karakteristik siswa yang berbeda. Klaster pertama dihuni siswa dengan capaian akademik 

tinggi yang ditunjukkan oleh nilai TPA dan rata-rata rapor dominan, namun prestasi non-

akademik relatif rendah. Klaster kedua berisi siswa dengan dominasi capaian non-akademik 

seperti olahraga, seni, dan kepemimpinan, meskipun nilai akademiknya berada pada kategori 

sedang. Klaster ketiga menggambarkan siswa dengan profil yang lebih seimbang, di mana nilai 

akademik cukup baik sekaligus aktif dalam berbagai kegiatan non-akademik. Visualisasi hasil 

clustering menunjukkan distribusi siswa dalam tiga kelompok berbeda, ditandai dengan warna 

berbeda serta centroid klaster berlabel simbol “X” merah yang merepresentasikan pusat rata-rata 

tiap kelompok. Hasil ini membuktikan bahwa algoritma K-Means berhasil memisahkan siswa 

sesuai kecenderungan akademik dan non-akademik mereka, dengan masing-masing klaster cukup 

kompak. Secara substantif, hasil pengelompokan ini dapat dimanfaatkan sekolah untuk menyusun 

program pembinaan yang lebih tepat sasaran, misalnya siswa akademik tinggi diarahkan ke riset 

atau olimpiade, siswa non-akademik unggul difasilitasi di bidang seni, olahraga, maupun 

kepemimpinan, sedangkan siswa dengan potensi seimbang dapat dikembangkan melalui program 

multidomain seperti STEAM atau kewirausahaan. Dengan demikian, penerapan algoritma K-

Means memberikan dasar kuat bagi pengambilan keputusan berbasis data dalam pemetaan talenta 

siswa, sebagaimana divisualisasikan pada Gambar 2 Hasil Penerapan K-Means Clustering. 

 

 

 

 

 

 

  

Gambar 1. Penentuan jumlah klaster menggunakan metode Elbow dan Silhouette. 
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Gambar 2. Penerapan K-Means Clustering 
 

Validasi klaster bertujuan untuk menilai sejauh mana hasil pengelompokan dengan 

algoritma K-Means mampu membentuk kelompok yang kompak di dalam klaster sekaligus 

terpisah dengan jelas antar klaster. Pada penelitian ini digunakan tiga metrik evaluasi, yaitu 

Silhouette Score, Davies–Bouldin Index (DBI), dan Calinski–Harabasz Index (CHI). Hasil 

perhitungan yang dirangkum pada Tabel 2 Hasil Validasi Klaster menunjukkan bahwa nilai 

Silhouette Score tertinggi diperoleh pada K = 3 dengan skor sekitar 0,45, yang menunjukkan 

bahwa mayoritas data cukup dekat dengan klasternya sendiri dibandingkan dengan klaster lain. 

Nilai Davies–Bouldin Index pada K = 3 tercatat sebesar 1,32, lebih rendah dibandingkan 

konfigurasi klaster lainnya, sehingga mengindikasikan pemisahan antar klaster yang lebih baik. 

Sementara itu, nilai Calinski–Harabasz Index pada K = 3 relatif tinggi dibandingkan K lainnya, 

yang menandakan bahwa rasio variasi antar klaster terhadap variasi dalam klaster cukup besar. 

Secara kuantitatif, hasil clustering menunjukkan perbedaan rata-rata nilai antar klaster 

yang cukup signifikan. Klaster pertama memiliki rata-rata nilai akademik tertinggi dengan skor 

TPA dan rata-rata rapor yang berada di atas rata-rata dataset, namun memiliki skor aktivitas non-

akademik relatif rendah. Klaster kedua menunjukkan pola sebaliknya, di mana skor aktivitas non-

akademik seperti prestasi olahraga, seni, dan kepemimpinan lebih tinggi dibandingkan klaster lain 

meskipun capaian akademiknya berada pada tingkat sedang. Sementara itu, klaster ketiga 

menunjukkan nilai rata-rata yang relatif seimbang antara variabel akademik dan non-akademik. 

Perbedaan distribusi ini menunjukkan bahwa algoritma K-Means mampu membentuk kelompok 

yang memiliki karakteristik berbeda secara statistik sehingga mendukung interpretasi substantif 

terhadap profil talenta siswa. 

Tabel 2. Hasil Validasi Klaster. 
Jumlah Klaster (K) Silhouette Score (↑) Davies–Bouldin Index (↓) Calinski–Harabasz Index (↑) 

2 0,39 1,85 sedang 

3 0,45 1,32 tinggi 

4 0,41 1,48 sedang 

5 0,38 1,55 menurun 

6 0,36 1,62 menurun 

 

4. KESIMPULAN 
 

Penelitian ini menyimpulkan bahwa algoritma K-Means Clustering dapat digunakan 

secara efektif untuk memetakan talenta siswa dengan mempertimbangkan aspek akademik dan 

non-akademik yang telah dinormalisasi ke dalam skala 0–1. Hasil analisis menunjukkan bahwa 

jumlah klaster terbaik adalah tiga, sebagaimana ditunjukkan oleh metode Elbow, Silhouette 

Score, serta diperkuat oleh nilai validasi Davies–Bouldin Index dan Calinski–Harabasz Index. 

Tiga klaster yang terbentuk memperlihatkan perbedaan yang jelas, yaitu kelompok siswa dengan 

keunggulan akademik, kelompok dengan keunggulan non-akademik, dan kelompok dengan 
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potensi seimbang. Pemetaan ini membuktikan bahwa pendekatan berbasis data mampu 

mengurangi bias subjektif dalam mengidentifikasi potensi siswa sekaligus memberikan dasar 

yang lebih objektif bagi sekolah untuk merancang program pembinaan yang sesuai. 
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